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Abstrak - Biometrik berbasis otentikasi pribadi adalah sebuah metode yang efektif untuk secara otomatis mengenali 
identitas seseorang. Biometrik adalah ilmu mengidentifikasi seseorang menggunakan fisiologis atau karakteristik. Sebuah 
sifat biometrik seperti Finger Knuckle Print (FKP) yang dimiliki seseorang adalah unik dan aman. Dari hasil penelitian 
saudara Muntasa menunjukan bahwa algoritma PCA memiliki tingkat akurasi paling rendah. Principal Component Anaysis 
(PCA) adalah suatu teknik reduksi dinamis dan ekstraksi fitur yang optimal jika dipandang dari sudut pandang teori 
informasi. Apakah penggunan teknik peningkatan citra bisa memaksimalkan tingkat akurasi pengolah citra menggunakan 
PCA. Salah satu teknik peningkatan citra adalah Histogram Equalization. Histogram Equalization adalah teknik 
peningkatan kontras dalam pengolahan gambar yang menggunakan histogram gambar. Dari hasil penelitian ini, sistem 
identifikasi biometrik finger knuckle print menggunakan algoritma principal component analysis dengan peningkatan citra 
histogram equalization menghasilkan tingkat akurasi lebih besar yaitu 94 % dibandingkan dengan tanpa peningkatan citra 
histogram equalization yang hanya memiliki tingkat akurasi 81,3 %. Masing-masing di teliti dengan jumlah citra uji 150 
(masing-masing orang 3 citra uji) dan citra latih 250 (masing-masing orang 5 citra latih). Ini membuktikan bahwa 
penggunan teknik peningkatan citra bisa memaksimalkan tingkat akurasi pengolah citra menggunakan algoritma PCA. 
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I. PENDAHULUAN 
 
 
Sistem Keamanan otomatis adalah salah satu perhatian 
utama zaman modern. Sistem otentikasi yang aman dan 
handal banyak diminati [2]. Biometrik adalah ilmu 
mengidentifikasi seseorang menggunakan fisiologis atau 
karakteristik [3]. Biometrik berbasis otentikasi pribadi 
adalah sebuah metode yang efektif untuk secara otomatis 
mengenali identitas seseorang [2].  
Sebuah sifat biometrik seperti Finger Knuckle Print (FKP) 
yang dimiliki seseorang adalah unik dan aman [2]. Sistem 
pengenalan diri menggunakan citra Finger Knuckle Print 
memiliki tingkat akurasi yang tinggi, terbukti dengan hasil 
penelitian dari jurnal [2] [5] [6] [1] [7].  
Dalam penelitian yang dilakukan oleh [8] berjudul 
“Appearance Global and Local Structure Fusion for Face 
Image Recognition”, peneliti meneliti tingkat akurasi 
pengenalan wajah menggunakan metode ekstraksi Analisis  
komponen  utama  (PCA)  dan  analisis  deskriminan  linear  
(LDA) Proyeksi pelestarian  lokalitas  (LPP)  dan  wajah-
Laplacian  orthogonal  (OLF). Hasil penelitian dengan lima 
citra training menghasilkan akurasi menggunakan PCA 
sebesar 76,50%  , LDA  sebesar 94,44%  ,LPP sebesar 
83,00%  OLF sebesar 91,50%. Dari hasil penelitian 
menunjukan bahwa algoritma PCA memiliki tingkat 
akurasi paling rendah.  
Principal Component Anaysis (PCA) adalah suatu teknik 
reduksi dimensi dan ekstraksi fitur yang optimal jika 
dipandang dari sudut pandang teori informasi [9]. Pada  
dasarnya Prosedur  PCA   bertujuan  untuk 
menyederhanakan  variabel  yang  diamati  dengan  cara 
menyusutkan  (mereduksi)  dimensinya [10].   
Peningkatan kontras adalah peningkatan suatu 
karakteristik tertentu dalam peningkatan citra pengolahan. 
Salah satu teknik peningkatan citra adalah Histogram 
Equalization. Histogram Equalization adalah teknik 
peningkatan kontras dalam pengolahan gambar yang 
menggunakan histogram gambar [11].  
Dari hasil penelitian yang dijelaskan diatas, penulis 
mempunyai ide untuk membuat sistem identifikasi finger 
knuckle print menggunakan teknik peningkatan citra 
Histogram Equalization dan algoritma Principal 
Component Analysis. Penggunaan teknik peningkatan citra 
histogram equalization diharapkan bisa memaksimalkan 
tingkat akurasi pengolahan citra menggunakan algoritma 
principal component analysis. 
Dari sinilah didapatkan sebuah judul penilitian 
“Identifikasi Biometrik Finger Knuckle Print 
menggunakan Histogram Equalization dan Principal 
Component Analysis (PCA).” 
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II. TEORI PENUNJANG 
 
2.1 Finger Knuckle Print 
 
Finger Knuckle Print merupakan biometrik yang 
masih relatif baru diteliti dan digunakan untuk 
sistem pengenalan diri. Sebenarnya, fitur garis 
permukaan luar dari sendi jari lebih jelas dari 
permukaan telapak tangan, sementara permukaan 
luar dari sendi jari memiliki wilayah jauh lebih kecil 
dari pada permukaan telapak tangan [5]. hasil 
penelitian [5] menunjukkan bahwa sistem otentikasi 
FKP diusulkan dapat memverifikasi identitas pribadi 
secara real time dengan tingkat akurasi tinggi.  
Dibandingkan dengan sidik jari, FKP sulit untuk 
terkelupas karena orang memegang barang dengan 
bagian dalam tangan [16]. Posisi Finger Knuckle 
Print yang sedikit menekuk ketika sedang dicitrakan 
dalam sistem yang diusulkan. hal  ini dapat membuat 
pola FKP ditangkap dengan jelas dan fitur unik dari 
FKP dapat lebih baik dimanfaatkan [7]. 
 
2.2 Histogram Equalization 
 
Histogram Equalization adalah teknik peningkatan 
kontras dalam pengolahan gambar yang 
menggunakan histogram gambar. Peningkatan 
kontras merupakan area yang penting dalam bidang 
pengolahan citra digital untuk persepsi visual 
manusia dan computer vision. Peningkatan Kontras 
adalah peningkatan suatu karakteristik tertentu 
dalam peningkatan citra pengolahan. Histogram 
equalization adalah teknik peningkatan kontras 
dalam sebuah domain spasial dalam gambar 
pengolahan menggunakan histogram gambar [11].  
Pendekatan yang dilakukan dalam Histogram 
Equalization adalah untuk mempersempit aras 
keabuan pada daerah yang berpiksel sedikit dan 
mendapatkan aras keabuan yang lebih luas pada 
daerah yang memiliki banyak piksel. efeknya dapat 
meningkatkan kontras secara menyeluruh [15]. 
 
2.3 Principal Component Anaysis (PCA) 
 
Principal Component Analysis (PCA) telah banyak 
digunakan dalam berbagai bidang seperti 
pengolahan citra, pengenalan pola, kompresi data, 
data mining, machine learning dan computer vision 
[17]. Principal Component Analysis (PCA) adalah 
suatu teknik reduksi dinamis dan ekstraksi fitur yang 
optimal jika dipandang dari sudut pandang teori 
informasi [9]. 
Ide dasar dari Principal Component Analysis (PCA) 
yaitu Menentukan dimensi-dimensi dan komponen-
komponen dimana koleksi dari semua citra-citra 
diharapkan memperoleh distribusi energi maksimal 
pada komponen-komponen tersebut. Yang 
dipertahankan adalah dimensi-dimensi yang 
berkontribusi dan dihilangkan sisanya untuk proses 
selanjutnya [18]. Untuk mempermudah proses 
perhitungan, digunakan reduksi dimensi dari titik 
yang berdimensi tinggi menuju titik yang berdimensi 
lebih rendah.    
Awal dalam Algoritma PCA adalah proses proyeksi 
PCA yang terdapat proses perhitungan zeromean 
dengan tujuan mencari mean dari semua citra 
kemudian mengurangkanya dan juga penghitungan 
matrik kovarian untuk himpunan citra latihnya. 
Tahap reduksi dilakukan setelah didapatkan matrik 
kovarian. Citra latih akan ditransformasikan ke 
dimensi yang lebih rendah. selanjutnya masuk ke 
tahap otentikasi, pada tahap otentikasi akan terjadi 
proses perhitungan dan mendapatkan hasil yang 
berupa tingkat akurasi [9]. 
 
2.4 Euclidean Distance 
  
Pengukuran jarak pada dasarnya digunakan untuk 
menghitung perbedaan antara dua vektor citra dalam 
eigenface. Tugas selanjutnya setelah citra wajah 
diproyeksikan adalah menentukan citra wajah mana 
yang paling mirip dengan citra dalam database [9].  
Euclidean Distance adalah salah satu cara mengukur 
tingkat kesamaan dan jarak. Ruang Euclidean adalah 
ruang dimensi terbatas yang mempunyai nilai real.  
 
2.5 Confusion Matrix 
 
Suatu confusion matrix merupakan alat yangberguna 
untuk menganalisis seberapa baik pengklasifikasi 
tersebut dapat mengenali record dalam kelas-kelas 
yang berbeda. Evaluasi dengan confusion matrix 
menghasilkan nilai accuracy. Accuracy dalam 
klasifikasi adalah persentase ketepatan record data 
yang diklasifikasikan secara benar setelah dilakukan 
pengujian pada hasil klasifikasi. 
 
Tabel 1: Tabel Confusion Matrix 
Classification  Predicted Class 
Actual 
Class 
 
Class True False 
True True 
Positive 
false 
negative 
False false 
positive 
true 
negative 
 
- True Positive adalah jumlah record positif yang 
diklasifikasikan sebagai positif. 
-  false positive adalah jumlah record negative yang 
diklasifikasikan sebagai positif. 
-  false negative adalah jumlah record positif yang 
diklasifikasikan sebagai negative. 
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- true negative adalah jumlah record negative yang 
diklasifikasikan sebagai negative. 
 
 
III. PERANCANGAN SISTEM 
 
Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data 
citra Region of Interest (ROI) Finger Knuckle Print 
yang berasal dari Biometric Research Center  The 
Hong Kong Polytechnic University [12], didapatkan 
400 sampel citra Region of Interest (ROI) Finger 
Knuckle Print dari 50 responden. Setiap responden 
diambil sampel sebanyak 8 kali. 250 sampel (5 
sampel dari setiap responden) akan diproses yang 
nantinya menghasilkan ciri dari masing-masing garis 
finger knuckle print untuk dilatih sebagai citra acuan. 
kemudian 150 sampel  (3 sampel dari setiap 
responden) digunakan sebagai citra uji.  
 
Adapun arsitektur utama sistem identifikasi biometrik 
finger knuckle print menggunakan algoritma 
principal component analysis dengan peningkatan 
citra histogram equalization adalah : 
 
  
 
 
 
Gambar 1. Arsitektur Utama Sistem dengan HE. 
 
arsitektur utama pengolah citra sistem identifikasi di 
atas menunjukan bahwa data citra ROI (Region of 
Interest) dari finger knuckle print dilakukan 
peningkatan citra menggunakan teknik Histogram 
Equalization, tahap ini bertujuan untuk meningkatan 
kontras menggunakan histogram gambar. 
Selanjutnya, berdasarkan hasil citra Histogram 
Equalization , dilakukan proses ekstraksi 
menggunakan algoritma principal component 
analysis (PCA). Tahap terakhir adalah dilakukan 
pencockan menggunakan metode pengukuran jarak 
euclidean, yaitu proses pencocokan citra uji finger 
knuckle print  dengan citra acuan yang ada di 
database. 
 
Sedangkan arsitektur utama sistem identifikasi 
biometrik finger knuckle print menggunakan 
algoritma principal component analysis tanpa 
peningkatan citra histogram equalization adalah : 
 
 
 
 
 
 
Gambar 2. Arsitektur Utama Sistem tanpa HE. 
 
3.1 Prapengolahan Citra 
 
Langkah-langkah prapengolahan citra biometrik 
finger knuckle print dengan dan tanpa peningkatan 
citra histogram equalization adalah hampir sama, 
perbedaannya adalah jika  tanpa peningkatan citra 
histogram equalization, pada langkah tiga 
dihilangkan. Disini yang di tampilkan adalah proses 
prapengolahan dan pengolahan citra biometrik finger 
knuckle print menggunakan algortima PCA dengan 
histogram equalization.  
 
1. Menyiapkan citra ROI Finger Knuckle Print. 
2. Resize menjadi 20 x 40 piksel. 
3. Lakukan Peningkatan citra Histogram Equalization 
𝑠𝑖 =
(𝐿 − 1)
𝑛
∑ 𝑛𝑖
𝑖
𝑛𝑖=0
 
 
L = menyatakan nilai gray level maksimum 
       L disini = 256 
in = jumlah pixel yang memiliki derajat keabuan i 
n  = jumlah seluruh pixel di dalam citra 
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4. Representasikan masing-masing citra menjadi 
satu  
suatu vektor Γi berukuran 800 x 1 
5. Membentuk semua citra Γ menjadi satu matrik. 
emua citra Γ yang berfungsi sebagai citra train 
dijadikan satu matrik dan citra test juga 
demikian. 
 
∑ Γi𝑀𝑖=1        
 
dengan M adalah banyaknya citra 
 
3.2 Pengolahan Citra 
 
Langkah-langkah Pengolahan citra adalah sebagai 
berikut: 
1. Menghitung nilai rata-rata citra 
𝛹 =  
∑ Γi𝑀𝑖=1  
𝑀
 
M adalah banyaknya citra untuk, citra trains = 250 
dan citra tests = 150.  
2. Representasikan dalam bentuk mean-corrected 
data 
Masing-masing nilai pada setiap piksel Γi 
dikurangkang dengan rata-ratanya 𝛹. 
Φi = Γi− 𝛹 
3. Hitung matrik kovarian 
Matrik kovarian dibentuk dengan mengalikan 
matrik Φ  dengan Φ′ . Matrik Φ  adalah  matrik 
hasil pengurangan mean pada langkah dua dan Φ′ 
adalah transpose dari Φ. 
C = Φ x Φ′ 
4. Mencari nilai eigen dan vektor eigen 
Untuk mencari nilai eigen pada matrik C(800 x 
800)  adalah menggunakan persamaan: 
Cx = λx  
Skalar λ disebut nilai eigen dari C dan x disebut 
vektor eigen dari C yang bersesuaian dangan λ. 
Setelah diperoleh nilai eigen λ, maka masukan 
nilai-nilai eigen kepersamaan : 
(C-λI) x = 0  
5. Reduksi dimensi 
Dimensi direduksi menjadi 101. Jadi matrix citra 
berukuran 800 x 101. Sekumpulan vektor eigen ini 
disebut eigenface. 
 
3.3 Pencocokan Citra 
  
Dalam penelitian ini, pencocokan citra menggunakan 
metode pengukuran jarak Euclidean. Menghitung 
perbedaan antara dua vektor citra dalam eigenface 
dengan Euclidean Distance. Ini adalah step untuk 
menentukan citra wajah dalam database tests mana 
yang paling mirip dengan citra dalam databas trains. 
x = (x1,x2,x3,…….xn)    dan  y = (y1,y2,y3,……yn) 
x = vector eigen citra trains 
y = vector eigen citra tests 
maka jarak antara dua vector x dan y dinyatakan 
dengan : 
      𝑑(𝑥, 𝑦) = √(𝑥1 − 𝑦1)2 + ⋯ … … . (𝑥𝑛 − 𝑦𝑛)2    
3.4 Confusion Matrix  
 
Untuk Sistem identifikasi biometrik finger knuckle 
print menggunakan algoritma principal component 
analysis dengan peningkatan citra histogram 
equalization menghasilkan : 
 Tabel 10: Tabel Confusion Matrix dengan HE 
 
 
𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁
𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁
 
 
           =  
141 + 0
141 + 0 + 9 + 0
 
 
   = 0,94 x 100% 
                                 = 94 % 
 
Untuk Sistem identifikasi biometrik finger knuckle 
print menggunakan algoritma principal component 
analysis dengan peningkatan citra histogram 
equalization menghasilkan tingkat akurasi sebesar 94 
%. 
 
Sedangkan untuk Sistem identifikasi biometrik 
finger knuckle print menggunakan algoritma 
principal component analysis tanpa peningkatan citra 
Histogram equalization menghasilkan : 
Tabel 11: Tabel Confusion Matrix tanpa HE 
 
𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁
𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁
 
 
=  
122 + 0
122 + 0 + 28 + 0
 
 
= 0,813 x 100%   
= 81,3 % 
 
Sedangkan untuk Sistem identifikasi biometrik finger 
knuckle print menggunakan algoritma principal 
component analysis tanpa peningkatan citra 
Histogram equalization menghasilkan tingkat akurasi 
sebesar 81,3 %.  
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IV. Kesimpulan 
 
Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan oleh 
peneliti, maka dapat disimpulkan beberapa hal sebagai 
berikut: 
1. Sistem identifikasi biometrik finger knuckle print 
menggunakan algoritma principal component 
analysis dengan peningkatan citra histogram 
equalization menghasilkan tingkat akurasi 94 %.  
2 Sistem identifikasi biometrik finger knuckle print 
menggunakan algoritma principal component 
analysis tanpa peningkatan citra histogram 
equalization menghasilkan tingkat akurasi 81,3 %. 
3 Sistem identifikasi biometrik finger knuckle print 
menggunakan algoritma principal component 
analysis dengan peningkatan citra histogram 
equalization menghasilkan tingkat akurasi lebih 
besar yaitu 94 % dibandingkan dengan tanpa 
peningkatan citra histogram equalization yang 
hanya memiliki tingkat akurasi 81,3 %. Masing-
masing di teliti dengan jumlah citra uji 150 (masing-
masing orang 3 citra uji) dan citra latih 250 
(masing-masing orang 5 citra latih). Ini 
membuktikan dengan peningkatan citra histogram 
equalization dapat memaksimalkan tingkat akurasi 
penggunakan algoritma principal component 
analysis dalam sistem identifikasi biometrik finger 
knuckle print. 
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